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物理信息神经网络在地下水铀迁移

对流弥散方程中的应用

张?安，彭智婷，白云龙，刘龙成

（核工业北京化工冶金研究院，北京１０１１４９）

摘要：在原地浸出采铀工艺中，铀的迁移过程受地下水流动和溶质扩散的共同作用，可通过对流弥散方程进行

描述。建立原地浸出采铀工艺中铀浓度随时间和空间变化的模型，对准确预测地下水中铀的迁移过程至关重

要。传统数值方法（如有限差分法）在处理高维复杂问题时，计算量大且易产生误差。本研究探索了物理信息

神经网络在对流弥散方程求解中的适用性与精确性，对一维对流弥散方程进行了数值模拟，并将物理信息神

经网络解与数值解、解析解进行了对比。结果表明，在长期模拟中物理信息神经网络解比数值解更贴近解析

解，具有较高的精度，并具备一定的外推能力。另外，在引入随机失活处理后，物理信息神经网络模型的泛化能

力和收敛速度显著提升，验证了物理信息神经网络在复杂物理问题中的应用潜力。
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　　原地浸出采铀技术通过向矿体注入浸出剂，

使浸出剂与铀在地下水的流动和弥散作用下发生

化学反应而溶解矿石中的铀，再通过抽液井将含

铀溶液提取到地表进行处理。该技术环境破坏

小、成本较低，在铀矿资源开发领域被广泛应

用［１］。然而，随着开采活动的进行，如何准确描述

和预测浸出液在地下水中的迁移过程成为亟待解

决的问题［２］。现有研究主要关注非均质含水层结

构对浸出液迁移的影响、不同岩性层的渗透特性，

以及复杂地质条件下的溶质运移规律［３４］。利用

渗透系数随机场、蒙特卡洛模拟等方法，进行的泥

岩夹层、砂岩互层结构、化学环境对浸出液运移的

影响模拟，在一定程度上揭示了泥岩连续性、局部

岩性变化等因素对浸出路径和迁移速率的影

响［５７］。然而，这些研究在模型维度、求解方法及

计算效率上仍存在局限，尤其在高维复杂结构中

计算量较大，在实际应用中存在一定限制。此

外，部分研究的模拟模型在外推预测能力上也

存在不足，难以在边界条件复杂的多维场景中

准确预测溶质迁移行为。

对流弥散方程（ＡｄｖｅｃｔｉｏｎＤｉｆｆｕｓｉｏｎＥｑｕａ

ｔｉｏｎ，ＡＤＥ）是经典的数学模型之一，广泛应用于

溶质在地下水运移中的研究，可为浸出液在水文

地质环境中的弥散与富集提供有效的理论工

具［８］。ＡＤＥ可描述溶质随地下水流动的对流作

用，刻画因介质孔隙度差异而引发的弥散过程，同

时考虑了浸出液中铀的化学反应、吸附及沉淀等

效应。在一维情况下，ＡＤＥ通过解析解即可获得

浓度的时空变化规律；但对于含有非线性项、复杂

边界条件及非均匀物理参数的对流弥散方程，需

借助数值解法（如高精度紧致差分法）实现求解。

这些数值解法在一维至三维的对流弥散反应方



程中表现出良好的精度和稳定性，但在高维问题

中面临计算成本增加和误差控制的挑战［９１０］。物

理信息神经网络（ＰｈｙｓｉｃｓＩｎｆｏｒｍｅｄＮｅｕｒａｌＮｅｔ

ｗｏｒｋｓ，ＰＩＮＮ）是一种新兴的偏微分方程求解方

法，通过将物理方程直接融入神经网络的训练过

程，避免了传统数值方法中的网格划分问题，并在

处理高维问题、复杂边界条件及非线性方程上表

现出优势［１１］。此外，ＰＩＮＮ能够结合观测数据，

实现对未知物理参数的反演和不确定性分析，

近年来已广泛应用于流体力学、传热等复杂物

理问题的求解，并在湍流建模、长时间模拟以及

热传导等方面展现出较高的灵活性和计算

效率［１２１４］。

本文基于物理信息神经网络（ＰＩＮＮ），以对

流弥散方程为基础，在一维条件下建立简化模

型，以评估浸出液在均质环境中的迁移行为。这

种基于ＰＩＮＮ的求解方式，不仅避免了传统数值

方法中对网格剖分的依赖，还能通过物理约束提

升模型的外推能力，一定程度上克服了传统模拟

方法在数据获取困难、计算复杂度高等问题上的

不足。本研究旨在为多孔介质中浸出液迁移的理

解提供初步依据，并为后续二维及三维模型的推

广与精度提升奠定理论基础。

１　一维对流弥散方程

１．１　一维对流弥散方程问题及其数值解

原地浸出采铀工艺通过向铀矿体注入浸出

剂，使铀溶解并随着地下水流动和弥散，进而通过

井泵抽取含铀溶液。ＡＤＥ被广泛应用于模拟浸

出液的迁移过程、地下水污染情况及环境修复效

果等方面，ＡＤＥ还可以结合浸出液中铀的化学吸

附与沉淀机制，帮助研究地浸采铀矿床的成矿机

理及其对环境的长期影响。ＡＤＥ的通用方程形

式为［１５］

犆

狋
＝－狏·

Δ

犆＋

Δ

·（犇

Δ

犆）＋犚， （１）

式中：犆为铀在轴向距离狓（ｍ）和时间狋（ｓ）时的浓

度，ｍｇ／Ｌ；狏为地下水流的速度场（对流项），ｍ／ｓ，

代表溶质随水流的运动；犇 为弥散系数张量（弥

散项），ｍ２／ｓ，用于描述溶质因分子弥散和水流

速度不均匀性而产生的弥散现象；犚为溶质反

应或衰变项，ｍｇ／（Ｌ·ｓ），如铀的吸附、沉淀和

放射性衰变；

Δ

为梯度算子，描述浓度变化的

方向。

地浸采铀过程涉及对铀浓度在时间和空间上

的变化进行建模，可以采用对流弥散方程来预测

铀的迁移速率及其分布。某铀矿区的地下水流动

是单向的，且主要由对流和弥散决定，在不涉及化

学反应的前提下，其铀浓度犆（狓，狋）满足一维对

流弥散方程
［１６］：

犆

狋
＝犇


２犆

狓
２－狏

犆

狓
， （２）

Ｏｇａｔａ和Ｂａｎｋｓ
［１７］给出了方程（２）的解析解：

犆
犆０
＝
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＋ｅｘｐ
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（ ）［ ］
犇狋

。

（３）

在初始时刻，犆（狓，狋）＝０，表示初始时刻地下

水中没有浸出液存在；在注入点狓＝０处，浸出液

的初始浓度为常数犆０，ｍｇ／Ｌ，即犆（０，狋）＝ 犆０，

狋＞０；在远端狓＝犔处，浸出液的浓度梯度趋于０，

即犆
（犔，狋）

狓
＝０。本研究取犆０＝５ｍｇ／Ｌ，犇＝１×

１０－３ｍ２／ｓ，狏＝０．１ｍｇ／Ｌ，时间范围取０～１ｓ，距

离范围为０～１ｍ的一维区间。这种小尺度的时

间和空间范围选择，是基于对铀迁移行为的高分

辨率动态观察需求，有助于精确捕捉铀浓度在采

铀初始阶段的细微变化。

由于铀的迁移速度较慢，初始阶段的弥散过

程往往对后续铀分布有显著影响，短时间和小范

围的研究能够更好地分析初始的弥散与对流作

用。在实际的地浸采铀过程中，通过模拟浓度的

微小变化可以更深入理解浸出剂在铀矿体中的扩

散与对流行为，为后续优化浸出剂的注入速率、浓

度和抽取位置提供依据，从而提升铀的提取效率。

同时，小尺度范围的模型研究便于分析边界条件

及局部参数对铀浓度分布的影响，为现场实际应

用提供精准参数支撑，并支持更合理的采矿工艺

设计。

１．２　有限差分数值模拟方法

方程（２）作为一个连续偏微分方程，可通过有

限差分数值模拟方法进行系统近似。首先，需要

将其在时间域和空间域进行有限差分网格剖分，

即将连续的区域离散为一系列单元和节点。对于

１．１所述问题，进行等间距网格剖分，空间步长

Δ狓＝０．０１ｍ，时间步长Δ狋＝０．０１ｓ，同时以每

个单元的中心为网格节点，计算节点上的浓度。
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图１为网格剖分示意图，为了便于说明，图中仅展

示了３个节点。在图示中，狓代表网格中的空间

位置，表示不同节点的空间坐标；犼是网格中的节

点索引，指代网格中的特定节点。

图１　包括空间位置与节点索引的网格剖分示意图
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　　方程（２）的二阶导数弥散项在节点犼处可近

似为

犇

２犆

狓
２ ≈犇

（犆
狓
）犼＋１２ －（

犆

狓
）犼－１２

Δ狓

　 ＝犇
犆犼＋１－２犆犼＋犆犼－１

（Δ狓）
２

， （４）

其中 （犆犼＋１－２犆犼＋犆犼－１）近似表示单元犼左右两

个面的浓度梯度。

方程（２）的一阶导数对流项在节点犼处可以

近似表示为

狏
犆

狓
≈狏
犆犼＋１２ －犆犼－

１
２

Δ狓
， （５）

其中，犆犼＋１２ 和犆犼－
１
２
分别表示单元犼左、右面的浓

度。对流项界面浓度的处理方法会显著影响对

流弥散方程的数值解。界面浓度的一般表达

式为［１８］

犆犼＋１２ ＝ （１－α）犆犼＋α犆犼＋１， （６）

式中：α为空间加权因子，通常取α＝０．５。该公式

称为中心或空间中心加权方案。根据中心加权方

案，对流项的有限差分近似式在空间剖分上精

确到二阶，即其截断误差与网格间距Δ狓
２ 成正

比。弥散项也采用同样的处理方法来精确到

二阶。

方 程 （２）的 时 间 导 数 项 可 以 近 似 为

犆狀＋１犼 －犆
狀
犼

Δ狋
。其中，狀为上一计算时间点，狀＋１为

当前计算时间点，即用上一时间节点的浓度犆狀犼 近

似表示迁移方程中的弥散项和对流项。因此，可

以得到对流弥散方程的有限差分离散形式：

犆狀＋１犼 ＝犆
狀
犼＋

犇Δ狋
（Δ狓）

２
（犆狀犼＋１－２犆

狀
犼＋犆

狀
犼－１）－

狏Δ狋

Δ狓
［（１－α）犆

狀
犼＋α犆

狀
犼＋１－（１－α）犆

狀
犼－１－α犆

狀
犼］。

（７）

２　基于物理信息神经网络的求解方法

ＰＩＮＮ通常采用全连接前馈神经网络，其输

入为时间、空间坐标等独立变量，输出为温度、压

力或速度等物理量。通过在损失函数中引入物理

方程残差，ＰＩＮＮ可以避免完全依赖数据的训练。

损失函数一般由数据损失和物理损失两部分组

成，数据损失为基于少量观测数据计算网络预测

值与真实数据之间的误差；物理损失为基于物理

方程的残差，即计算预测值与物理规律之间的偏

差。其优化目标是同时最小化由数据损失和物理

损失导致的误差，从而在数据较少的情况下，依然

能够逼近物理方程的精确解。

与传统数值方法相比，ＰＩＮＮ通过引入物理

约束减少了对大规模观测数据的需求，并且更加

适用于高维问题［１９］，此外，ＰＩＮＮ在预测过程中

可以始终保持物理上的一致性，确保预测结果符

合物理定律，避免了纯数据驱动方法可能产生的

不合理现象。这使得ＰＩＮＮ在物理建模与科学计

算中具有广阔的应用前景。

２．１　犘犐犖犖在对流弥散方程中的应用

２．１．１　犘犐犖犖结构设计及数学表达

本研究建立了一个具有１个输入层、７个全

连接隐藏层和１个输出层的ＰＩＮＮ神经网络，每

个隐藏层中包含２０个神经元，其结构见图２，这

一结构是基于对网络表达能力与计算效率的平衡

而确定的。７个隐藏层可以有效增强模型的表达

能力，确保其能够拟合复杂的函数关系，同时又避

免因层数过多导致计算量过大或出现过拟合问

题。每层２０个神经元在提供足够表达能力的同

时也避免了参数过多带来的训练困难，使得模型

具有较强的拟合能力和适当的计算效率。蓝色圆

圈为输入层神经元，橙色圆圈为隐藏层神经元，紫

色圆圈为输出层神经元，绿色圆圈为物理损失项，

蓝色线框为数据损失项。
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图２　犘犐犖犖结构示意图

犉犻犵．２　犛犮犺犲犿犪狋犻犮犱犻犪犵狉犪犿狅犳犘犐犖犖犪狉犮犺犻狋犲犮狋狌狉犲

　　ＰＩＮＮ表达式如下：

犺
（１）
＝σ（犠

（１）狓＋犫
（１））

犺
（犻）
＝σ（犠

（犻）犺
（犻－１）
＋犫

（犻）），犻＝２，…，８，

狔＝犠
（９）犺

（８）
＋犫

（９

烅

烄

烆 ）

（８）

式中：狓为输入向量且狓＝ （狓，狋），犠
（犻）为维度为

２０×２０的权重矩阵，犫
（犻）为维度为２０的偏置向

量，犺
（犻）为第犻个隐藏层的输出，σ为每个隐藏层

的激活函数。输入层将空间和时间变量狓与狋传

递至第１隐藏层，第１层通过表达式犺
（１）
＝

σ（犠
（１）狓＋犫

（１））进行非线性转换。随后，每个隐藏

层输出均以犺
（犻）
＝σ（犠

（犻）犺
（犻－１）
＋犫

（犻））递归计算，

其中犻＝２，…，８，每一层通过激活函数σ对上一

层的输出进行非线性变换，从而增强网络对复杂

关系的拟合能力。最终在第９层，即输出层，直接

得到预测值狔＝犠
（９）犺

（８）
＋犫

（９），输出模型对目标

函数的预测。

２．１．２　随机失活处理与损失函数设计

由于全连接神经网络具有较强的拟合能力，

为防止其在进行多次训练后出现“过拟合”现象，

笔者对传统ＰＩＮＮ结构进行了改进，在每个隐藏

层中加入了随机失活（Ｄｒｏｐｏｕｔ）处理来提高模型

的泛化能力。Ｄｒｏｐｏｕｔ是一种用于防止神经网络

过拟合的正则化方法，其通过在训练过程中随机

丢弃部分神经元，以提高模型的泛化能力。在每

一轮训练中，Ｄｒｏｐｏｕｔ以一定的概率，随机将网络

中的神经元置为无效，使得这些神经元在前向传

播和反向传播中不参与计算。这一机制迫使网络

在不同训练批次中利用不同的子网络进行学习，

从而减少对某一特定神经元或路径的依赖，类似

于集成了多个子网络的效果。通过这种方式，

Ｄｒｏｐｏｕｔ能有效提升模型的鲁棒性，并减少“过拟

合”［２０］。随机失活处理效果见图３，为被随机失

活的神经元。

图３　随机失活处理示意图

犉犻犵．３　犐犾犾狌狊狋狉犪狋犻狅狀狅犳狉犪狀犱狅犿犱狉狅狆狅狌狋狆狉狅犮犲狊狊犻狀犵

模型通过确保神经网络的输出犆（狓，狋）满足

一维对流弥散方程及其边界和初始条件来进行

训练。损失函数的设计包含两个部分，分别是在

计算域内部的对流弥散方程残差，以及预测值与

边界和初始条件之间的误差。均方误差（Ｍｅａｎ

ＳｑｕａｒｅｄＥｒｒｏｒ，ＭＳＥ）是最常用的回归损失函数，

其核心是求取模型的预测结果与实际目标值之间

的差异，通过调整模型参数最小化 ＭＳＥ，使其预

测值尽可能接近实际目标值。ＭＳＥ值越小，意味

着模型的预测结果与实际目标值之间的差异越

小，模型的性能越好。根据本研究建立的物理信
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息神经网络的结构特性，自行构建模型 ＭＳＥ，目

的是确保模型输出同时满足对流弥散方程及其

初始和边界条件。本研究所采用的模型 ＭＳＥ定

义如下：

ＭＳＥ＝ ＭＳＥ｛狌，犅犆，犐犆｝＋ＭＳＥ犚

ＭＳＥ｛狌，犅犆，犐犆｝＝
１

犖狌∑

犖狌

犻＝１

狌（狓狌犻，狋
狌
犻）－狌犻

２
＋

１

犖犵∑

犖
犵

犻＝１

犵（狓犵犻，狋犵犻）－犵犻
２

ＭＳＥ犚 ＝
１

犖犳∑

犖
犳

犻＝１

犳（狓犳犻，狋犳犻）

烅

烄

烆

２

（９）

式中：犳（狓犳犻，狋犳犻）为对流弥散方程的左侧残差，描述

了模型输出与ＰＤＥ约束的偏差，配点｛狓犳犻，狋犳犻｝
犖
犳

犻＝１位

于计算域的内部。狌（狓狌犻，狋
狌
犻）和犵（狓犵犻，狋犵犻）为模型在

初 始 和 边 界 条 件 下 的 输 出 ，配 点｛狓狌犻，狋
狌
犻｝

犖狌
犻＝１

与｛狓犵犻，狋犵犻｝
犖
犵

犻＝１ 对应计算域的边界和初始条件。公

式中的误差项包含两个部分：一是初始和边界条

件的均方误差项，用于度量模型在边界和初始条

件下的拟合误差；二是方程残差项，用于衡量模型

输出与ＰＤＥ残差的偏差，以确保模型满足方程的

物理约束条件。通过最小化上述３个均方误差

项，使模型能够在满足对流弥散方程的同时，保

证输出满足边界条件和初始条件。

２．１．３　模型训练

分别测试传统ＰＩＮＮ模型和加入随机失活处

理的ＰＩＮＮ模型在本研究中的训练效果，得到的

训练迭代次数与损失值关系见图４。在传统

ＰＩＮＮ模型中进行１０００次迭代后，损失值达到

０．０８３５８２；而在加入随机失活处理的ＰＩＮＮ模型

中，进 行 ８００ 次 迭 代 损 失 值 便 可 下 降 到

０．０８３２８１。加入随机失活处理后的模型表现出

更高的泛化能力，并有效提高了训练效率。

（ａ）采用随机失活方法；（ｂ）未采用随机失活方法。

图４　犘犐犖犖模型随机失活前后训练效果对比

犉犻犵．４　犆狅犿狆犪狉犻狊狅狀狅犳狋狉犪犻狀犻狀犵狆犲狉犳狅狉犿犪狀犮犲犫犲犳狅狉犲犪狀犱犪犳狋犲狉犪狆狆犾狔犻狀犵狉犪狀犱狅犿犱狉狅狆狅狌狋犻狀狋犺犲犘犐犖犖犿狅犱犲犾

２．２　求解结果分析

在本研究中，对一维对流弥散方程进行了有

限差分数值模拟，并将解析解、数值解与ＰＩＮＮ解

的结果进行对比，结果见图５。可以看出，数值解

能较好地描述铀浓度随时间和空间的变化；但与

解析解相比，数值解在部分区域存在一定偏差，尤

其是在较长时间范围内误差逐渐增大。这主要是

由于有限差分方法在处理复杂边界条件时的局限

性，以及网格剖分与方程离散造成的损失，导致解

的精度随时间的推移出现下降趋势。

相比之下，ＰＩＮＮ解在各时间节点下与解析

解的吻合度更高。４个时间点下数值解、ＰＩＮＮ

解与解析解误差对比见表１。可以看出，ＰＩＮＮ解

与解析解的误差在狋＝０．２５ｓ时为９．２３×１０－４，

受初期训练参数设置和网络权重初始化的影响，

该误差略高于其他时刻；但在后续时刻表现出更

好的稳定性。在狋＝０．５０ｓ时，受网格剖分精度的

影响，数值解的误差增大至０．００４５，而ＰＩＮＮ解

的误差仅为７．２９×１０－４。在狋＝１．００ｓ时，ＰＩＮＮ

解的误差为７．６２×１０－４，优于数值解的误差。这

表明ＰＩＮＮ方法在长时间模拟中能更好地保持与

解析解的一致性，表现出更高的精度和稳定性。

由于ＰＩＮＮ方法不依赖于时间迭代计算，能够规

避数值方法中时间推进带来的累积误差，因此在

０．２５～１．００ｓ内，ＰＩＮＮ解未受到初始误差的影

响，依然能够很好地贴合解析解。
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（ａ）狋＝０．２５ｓ；（ｂ）狋＝０．５０ｓ；（ｃ）狋＝０．７５ｓ；（ｄ）狋＝１．００ｓ。

图５　给定区间内犘犐犖犖解、数值解与解析解对比

犉犻犵．５　犆狅犿狆犪狉犻狊狅狀狅犳犘犐犖犖狊狅犾狌狋犻狅狀，狀狌犿犲狉犻犮犪犾狊狅犾狌狋犻狅狀犪狀犱犪狀犪犾狔狋犻犮犪犾狊狅犾狌狋犻狅狀狑犻狋犺犻狀狋犺犲犵犻狏犲狀犻狀狋犲狉狏犪犾

表１　４个时间点下２种求解方法与解析解的误差

犜犪犫犾犲１　犈狉狉狅狉狊犫犲狋狑犲犲狀狋狑狅狊狅犾狌狋犻狅狀犿犲狋犺狅犱狊

犪狀犱狋犺犲犪狀犪犾狔狋犻犮犪犾狊狅犾狌狋犻狅狀犪狋犳狅狌狉狋犻犿犲狆狅犻狀狋狊

时间／ｓ ＭＳＥ｛ＰＩＮＮ预测解，解析解｝ ＭＳＥ｛数值解，解析解｝

０．２５ ９．２３×１０－４ １１．１２×１０－４

０．５０ ７．２９×１０－４ ４５．６２×１０－４

０．７５ ６．０１×１０－４ １２．４４×１０－４

１．００ ７．６２×１０－４ １４．３１×１０－４

　　对训练完成的模型进行时间外推预测能力的

测试，ＰＩＮＮ预测解与解析解的对比结果见图６。

在非训练数据的时间范围内，ＰＩＮＮ的预测解在

一定时间内与解析解吻合度高，并保持了较高的

精度。当狋＝１．５ｓ时，ＰＩＮＮ预测解与解析解的

ＭＳＥ为４．２３×１０－４；在狋＞１．５ｓ时，ＰＩＮＮ预测

解的精度有所下降，但其依然能够较好地保持与

解析解在形态上的一致性。

与传统的数值模拟方法相比，ＰＩＮＮ通过将

物理规律直接嵌入神经网络的损失函数中，能够

对未参与训练的时间或空间区域进行物理一致性

的预测，在对流弥散过程中的表现更优，尤其在

处理长时间演化和复杂边界条件时，ＰＩＮＮ的求

解精度和稳定性更高，与解析解有效逼近。

ＰＩＮＮ具有独特的外推和泛化能力。这种结合数

据驱动与物理约束方法，使得ＰＩＮＮ不仅在已知

数据范围内表现出色，还在数据不足或不可获得

的情况下，具备良好的外推能力。ＰＩＮＮ能在超

出训练范围时仍然遵循物理定律，从而保持结果

的可信性和形态一致性。
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（ａ）狋＝１．１０ｓ；（ｂ）狋＝１．５０ｓ；（ｃ）狋＝２．００ｓ；（ｄ）狋＝２．５０ｓ。

图６　给定区间外犘犐犖犖预测解与解析解对比

犉犻犵．６　犆狅犿狆犪狉犻狊狅狀狅犳犘犐犖犖狆狉犲犱犻犮狋犲犱狊狅犾狌狋犻狅狀犪狀犱犪狀犪犾狔狋犻犮犪犾狊狅犾狌狋犻狅狀狅狌狋狊犻犱犲狋犺犲犵犻狏犲狀犻狀狋犲狉狏犪犾

３　结论

通过 ＰＩＮＮ 求解对流弥散方程，验证了

ＰＩＮＮ方法在模拟对流弥散现象中的适用性和

精确性。研究结果表明，ＰＩＮＮ能够在无需网格

剖分的前提下，较好地模拟一维对流弥散过程，

且与解析解、数值解的误差较小。在训练过程中，

加入随机失活处理的ＰＩＮＮ模型比未加入处理的

模型收敛速度更快，且泛化能力更强；加入随机失

活的ＰＩＮＮ模型能在更少的迭代次数下，达到更

低的损失值，提升了模型的泛化能力与收敛速度，

进一步证明了ＰＩＮＮ模型在对流弥散问题中的

有效性与稳定性。

另外，有限差分方法虽然可以通过提高阶数

来增加精度，但这种方法在处理高维问题时，计算

量和计算时间都会显著增加。相比之下，ＰＩＮＮ

方法具有强大的外推能力。通过将物理规律直接

嵌入神经网络的损失函数中，ＰＩＮＮ能够在训练

数据之外的时间和空间区域进行预测，并保持与

已知数据一致的物理规律。这种外推能力使得

ＰＩＮＮ能够有效应对未知或不可获取的边界条件

和数据，避免了传统数值方法中由于缺乏数据或

边界条件的影响而产生的预测不准确。这种结合

物理约束和数据驱动的特性，使得ＰＩＮＮ在复杂

系统的长时间模拟中展现出显著优势，在复杂物

理系统模拟中展现了一定的应用前景。未来可以

通过进一步优化网络结构和参数设置，以提升模

型在多维问题和长时间模拟中的表现。
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